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RESUMO 
 
Os acidentes de trânsito são fenômenos que afetam diretamente a vida de toda uma sociedade 
moderna que utiliza os veículos motorizados como meio de transporte. A cada ano as 
estatísticas dos acidentes de trânsito através dos órgãos competentes, demonstram um aumento 
nos índices, tanto na quantidade de acidentes quanto na quantidade de vítimas e vítimas fatais. 
O impacto da grande quantidade de acidentes de trânsito afetam as pessoas envolvidas 
primeiramente, bem como aquelas não envolvidas através do custo associado à perda de 
produção e outros custos diversos. Portanto, quantificar e analisar os acidentes de trânsito para 
propor soluções com foco na melhoria das rodovias, como no apoio em medidas de prevenção 
é tarefa tanto para os órgãos governamentais, quanto para estudos científicos. Este trabalho, 
busca através do uso de técnicas de descoberta de conhecimento amparado pela mineração de 
dados, encontrar padrões de associação entre diversas variáveis envolvidas nos acidentes de 
trânsito na rodovia BR-381 no estado de Minas Gerais no período de 2008 a 2012. 
 
 
PALAVRAS CHAVE: Descoberta de conhecimento em banco de dados, mineração de dados, 
acidentes de trânsito, BR-381. 
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1. INTRODUÇÃO 
 
Segundo a OMS (2013), aproximadamente 1,24 milhões de pessoas morrem anualmente nas 
estradas mundiais, e estima-se que de 20 a 50 milhões de pessoas, são vítimas não fatais 
provenientes destes acidentes de transito. Em uma análise mais detalhada, os países em 
desenvolvimento possuem 72% de toda a população mundial, e 52% de todos os veículos 
registrados no mundo. Porém se a análise for feita pela quantidade de acidentes, 80% se 
concentram nos países em desenvolvimento. Ainda segundo a OMS (2013) a faixa etária dos 
jovens entre 15 e 44 anos figuram entre a média de idade que contabiliza a maior quantidade 
de fatalidades, aproximadamente 59% de todas as mortes causadas por acidentes de trânsito em 
âmbito global. Já para faixa de idade entre 15 e 29 anos, os acidentes de trânsito são a principal 
causa morte. 
 
O Brasil, encontra-se em sexto lugar caso seja considerado a taxa de mortalidade em acidentes 
de trânsito por 100 mil habitantes. A partir da Tabela 1, é possível verificar este índice, bem 
como o de outros países com taxas similares. (WAISELFISZ, 2012). 
 
Tabela 1 – Ranking – taxa mortalidade X 100 mil 
País  Último Ano 
disponível 
Taxa Posição 
Catar  2009 30,1 1 
El 
Salvador 
 2008 23,7 2 
Belize  2008 23,6 3 
Venezuela  2007 23,4 4 
Guiana  2006 22,2 5 
Brasil  2010 21,5 6 
Bahamas  2005 20,2 7 
Tailândia  2006 14,7 8 
Malásia  2006 14,7 9 
Fonte: Waiselfisz (2012) 
 
 
As estatísticas no Brasil vem demonstrando um aumento significativo entre os anos que se 
passam. Em uma comparação de números de acidentes de trânsito e quantidade de vítimas fatais 
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entre 1952 e 2010 segundo o anuário do DNIT, os seguintes resultados conforme a Tabela 2, 
podem ser verificados. (DNIT, 2010). 
 
Tabela 2 – Quantidade de Acidentes e Vítimas Fatais 
Ano  Quantidade de 
acidentes 
Quantidade de 
vítimas fatais 
1952  1.748 195 
1962  3.486 668 
1972  27.114 2.673 
1982  42.090 4.056 
1992  67.021 5.756 
2002  109.025 6.312 
2010  182.900 8.616 
Fonte: DNIT (2010) 
 
Todo este avanço na quantidade de acidentes de trânsito, bem como na quantidade de vítimas, 
remete a uma análise geral dos custos associados. Em seu último estudo sobre os impactos 
sociais e econômicos dos acidentes de trânsito nas rodovias brasileiras, o IPEA (2006), estimou 
o custo anual dos acidentes de trânsito em uma cifra de R$ 22 bilhões a preços de dezembro de 
2005. Naquela ocasião este valor representava 1,2% do PIB brasileiro. Ainda segundo o IPEA 
(2006), a maior parte deste custo refere-se à perda de produção, associada à morte das pessoas 
ou a interrupção de suas atividades, seguido dos custos associados à saúde, e por último os 
custos associados aos danos materiais. 
 
Em um estudo apresentado no Congresso Internacional de Trânsito em Julho de 2012, o IPEA 
atualizou sua estimativa de custo dos acidentes de trânsito no Brasil, e a cifra aumentou para 
aproximadamente R$ 40 bilhões. Dentro deste número o custo com acidentes em aglomerados 
urbanos é superior a R$ 9 bilhões, e os custos associados à acidentes rodoviários são de 
aproximadamente R$ 30 bilhões. Estes custos são formados basicamente por dois componentes 
que são a perda de produção com 43%, e danos à propriedade com 30%. Ainda segundo o IPEA, 
cada acidente com vítimas em rodovias do País custa em média R$ 116 mil (Associação 
brasileira de prevenção dos acidentes de trânsito, 2012). 
 
Neste contexto de altos custos associados aos acidentes de trânsito, e a quantidade cada vez 
maior de vidas sendo perdidas, a experiência brasileira no tratamento das informações de um 
acidente de trânsito, raras as exceções, segue um modelo imediatista, e normalmente as soluções 
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visam a execução de práticas tradicionais no âmbito de sinalizações, correção de geometria 
viária, etc., com tendência maior para a melhoria da fluidez do que propriamente para a 
promoção da segurança (DNIT, 2006). 
 
Ainda segundo o DNIT (2006, apud CEFTRU, 2002), na maioria das vezes, as ações tomadas 
para a implementação de medidas visando a segurança viária, são feitas sem um estudo mais 
apurado dos fatores que, efetivamente contribuíram para as ocorrências dos acidentes de 
trânsito. 
 
1.1 Justificativa do trabalho 
 
Para Coelho (1999) os elementos: Sistema, usuário e o veículo precisam ser entendidos e suas 
interações estudadas para que seja possível detectar os principais fatores contribuintes aos 
acidentes de trânsito, bem como auxiliar e apoiar na implementação de programas de segurança 
no trânsito eficientes. 
 
De Meneses (2001), corrobora com Coelho (1999) e diz que não se pode atribuir somente um 
fator contribuinte para uma determinada ocorrência de acidente de trânsito. A compreensão dos 
problemas atinentes aos acidentes de trânsito possibilita a elaboração de um pré-diagnóstico 
das possíveis causas. 
 
Oliveira (2008), na busca de uma definição de acidentes de trânsito, cita que apesar de serem 
frequentes, os acidentes de trânsito podem ser considerados aleatórios no tempo e no espaço 
sob o ponto de vista científico. Sendo assim, para um tratamento estatístico correto, identificar 
e levar em conta suas características e fatores principais é fundamental. 
 
Bastos (2010), versa que para uma correta avaliação da segurança viária no Brasil, a 
mensuração ou quantificação da acidentalidade no trânsito é fundamental. Com valores 
numéricos é possível comparar a situação da acidentalidade em diferentes locais como países, 
estados, municípios e rodovias, ou mesmo espaços geográficos em diferentes épocas, o que é 
imprescindível na avaliação de ações voltadas para a redução de acidentes, bem como de mortes 
e feridos no trânsito.  
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Na busca por respostas para os principais fatores causadores de um acidente de trânsito, foram 
efetuadas pesquisas diversas, e vários documentos, normalmente redigidos por órgãos 
governamentais e não governamentais como o DNIT, CNT, entre outros, foram encontrados e 
demonstram através de análises estatísticas a situação geral das rodovias brasileiras, bem como 
as estatísticas gerais de acidentes de trânsito. Estes trabalhos, em termos gerais não tem o foco 
específico em analisar as causas de um acidente de trânsito relacionando as diversas variáveis 
envolvidas. 
 
Trabalhos como o de Michael Sivak e Shan Bao (2012), relacionam as diversas variáveis de um 
acidente de trânsito. Os autores estudaram os acidentes de trânsito acontecidos nas cidades de 
Nova York e Los Angeles no período de 2002 a 2009, na busca de padrões para identificação 
de fatores de contribuição destes. Dados como: dia da semana, tipo da pista, natureza do 
acidente, condições climáticas, período e características dos motoristas foram comparados com 
os dados do País como um todo. 
 
Ao ampliar para a busca de trabalhos que envolvem a utilização da descoberta de conhecimento 
em banco de dados, ou a utilização de mineração de dados para o estudo dos fatores 
contribuintes dos acidentes de trânsito no Brasil, não foi encontrado nenhum registro nas 
principais bases de pesquisas de trabalhos acadêmicos. Pode-se citar o Portal de Periódicos1 da 
Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior2 - CAPES, e o Ebsco como 
fontes primárias de pesquisa.  
 
Alguns trabalhos similares foram encontrados em fontes de trabalhos acadêmicos fora do 
Brasil. Neste âmbito o site do Transportation Research Board, foi dentre os diversos sites 
pesquisados o que apresentou um maior número de pesquisas envolvendo os termos: descoberta 
de conhecimento e mineração de dados, em pesquisas que envolvem acidentes de trânsito. Para 
tanto podemos citar o trabalho de Montella et al. (2001), que procurou encontrar padrões de 
associação das diversas variáveis envolvidas em um acidente de trânsito, com o uso da 
ferramenta SPSS e o algoritmo de mineração de dados Apriori, em ocorrências envolvendo 
motocicletas no período de 2006 a 2008 na Itália. 
 
                                               
1 Portal de periódicos da CAPES - http://www.periodicos.capes.gov.br 
2 CAPES - http://www.capes.gov.br/ 
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Dentro de uma perspectiva de encontrar os fatores causadores de um acidente de trânsito, 
utilizando as diversas variáveis envolvendo o local, o veículo e o condutor, para apoiar na busca 
por medidas de prevenção de acidentes de trânsito, torna-se notório que novas ferramentas 
como por exemplo, a descoberta de conhecimento em banco de dados, suportado por técnicas 
de mineração de dados, sejam utilizados como meio complementar na busca em encontrar 
padrões de conhecimento novos e úteis nas diversas variáveis envolvidas em uma ocorrência 
de acidente de trânsito seja para a BR-381 que é o foco deste estudo, seja para outras diversas 
rodovias deste País. 
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1.2 Problema de pesquisa 
 
O presente trabalho, busca através de conceitos de acidentes de trânsito, bem como de técnicas 
de descoberta de conhecimento e mineração de dados, responder a seguinte pergunta de 
pesquisa:  
 
Quais são os fatores de contribuição nos acidentes rodoviários em pontos críticos da rodovia 
BR-381? 
 
1.3 Objetivo Geral 
 
Avaliar os fatores de contribuição nos acidentes rodoviários em pontos críticos na BR-381 no 
período de 2008 a 2012 no estado de Minas Gerais. 
 
1.4 Objetivos específicos 
 
Identificar os pontos críticos de acidentes rodoviários da BR-381 em trechos duplicados e não 
duplicados; 
 
Identificar fatores de contribuição nos acidentes rodoviários, em pontos críticos da BR-381; 
 
Verificar os padrões de associação de variáveis nos acidentes rodoviários em pontos críticos 
em cada ano pesquisado na BR-381; 
 
Analisar os padrões de variáveis nos acidentes rodoviários em pontos críticos nos trechos 
duplicados e não duplicados da BR-381; 
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1.5 Estrutura do trabalho 
 
Este trabalho está separado em três capítulos, sendo o primeiro capítulo focado na introdução 
do trabalho contendo a justificativa, o problema de pesquisa, o objetivo geral, e os objetivos 
específicos.  
 
O segundo capítulo possui a fundamentação teórica do trabalho e está dividido da seguinte 
forma: 
 
Seção 2.1 – Acidentes de trânsito: apresenta uma visão geral da fundamentação de um acidente 
de trânsito, passando pela definição de um acidente de trânsito, os fatores diversos que 
contribuem para que um acidente de trânsito aconteça, a definição de locais críticos segundo 
diversos autores e técnicas para sua descoberta, e fecha com o posicionamento da BR-381 no 
contexto de acidentes rodoviários. 
 
Seção 2.2- Descoberta de conhecimento em banco de dados: Explana definições de alguns 
autores sobre os conceitos de dado, informação e conhecimento, passando para a explicação do 
que vem a ser “descoberta de conhecimento em banco de dados”, suas etapas segundo duas 
metodologias apresentadas.  
 
Seção 2.3 - Faz parte desta seção a busca de uma definição de mineração de dados, que é uma 
etapa primordial da descoberta de conhecimento em banco de dados, as regras de associação 
são definidas, e finaliza com a explicação do algoritmo de associação Apriori. 
 
O capítulo 3 explica sobre a metodologia que será utilizada neste trabalho, os dados e o 
tratamento proposto através das técnicas de descoberta de conhecimento. 
 
Capítulo 4 propõem um cronograma para o projeto, passando pelas suas etapas. 
 
E, o capítulo 5 traz os custos deste projeto. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 
 
Para o entendimento do tópico acidente de trânsito dentro da perspectiva do trabalho, quatro 
seções serão explanadas e abordarão as características e causas de acidentes de trânsito 
passando pelos fatores principais que podem contribuir no número de acidentes de trânsito, 
conceitos envolvidos na busca e identificação de locais críticos, e uma explanação sobre a 
rodovia BR-381 que será o objeto do estudo através da descoberta de conhecimento em banco 
de dados nos acidentes de trânsito. 
 
2.1 Acidente de Trânsito 
 
Elvik et al. (2009) considera que o acidente é uma variável aleatória, um evento randômico no 
qual não é excludente a participação humana através de questões comportamentais, limitações 
e erros. Ainda segundo Elvik et al (2009), provavelmente se as diversas variáveis envolvidas 
em um acidente pudessem ser antecipadas, o mesmo não ocorreria.  
 
De acordo com DNIT (2010), o acidente de transito pode ser entendido como uma ocorrência 
fortuita, ou não, em decorrência do envolvimento em proporções variáveis de fatores como o 
homem, o veículo, a rodovia e demais elementos que possam ter interferência causando algum 
dano como: ferimento, estragos, avaria, ruína, entre outros. 
 
O Instituto de Pesquisa Econômica Aplicada – IPEA e o Departamento Nacional de Trânsito - 
DENATRAN (2006) define acidente como:   
   
“Um evento independente do desejo do homem, causado por uma força 
externa, alheia, que atua subitamente (de forma inesperada) e deixa 
ferimentos no corpo e na mente”. “Alternativamente, pode-se considerar 
um acidente um evento não intencional que produz ferimentos ou danos.” 
 
Ainda para o IPEA (2006), um acidente de trânsito pode ser considerado como todo acidente 
com veículo ocorrido em via pública. 
 
16 
 
Segundo Oliveira (2008), Apesar de serem frequentes, os acidentes de trânsito podem ser 
considerados aleatórios no tempo e no espaço sob o ponto de vista científico. Sendo assim, para 
um tratamento estatístico correto, identificar e levar em conta suas características e fatores é 
fundamental. 
 
Para entender melhor a ocorrência de um acidente de trânsito, seus fatores e características 
precisam ser estudados. Coelho (1999) versa que para existir um acidente de trânsito é 
necessária a ocorrência de uma falha na interação de um ou mais elementos do sistema que são: 
usuário, veículo e via. Estes são denominados fatores de contribuição para os acidentes de 
trânsito. Outra premissa é a existência de movimento, ou seja, existe a necessidade que algum 
dos elementos do sistema esteja em movimento. 
 
2.1.1 Fatores de contribuição para os acidentes de trânsito 
 
Sendo os elementos do sistema o usuário, o veículo e a via, Coelho (1999) cita que estes 
precisam ser entendidos e suas interações bem estudadas para que seja possível o entendimento 
dos fatores principais de acidentes de trânsito bem como a implementação de programas de 
segurança de trânsito eficazes.  
 
Segundo Branco (1999), a maioria dos acidentes de trânsito é causado por falha humana. O 
autor ainda cita os seguintes fatores, denominados de fatores contribuintes ou fatores causais 
responsáveis por acidentes de trânsito: 
 
- Fatores humanos; 
- Fatores relativos ao veículo; 
- Fatores relativos à via/meio ambiente; e, 
- Fatores institucionais/sociais. 
 
Corroborando Branco (1999) e ampliando, Queiroz, M.S. et al. (2003) em seu trabalho através 
de uma perspectiva interdisciplinar qualitativa, busca com o uso de entrevistas às vítimas de 
acidentes de trânsito na cidade de Campinas, provar que os acidentes de trânsito estão 
relacionados com dimensões comportamentais e culturais dos indivíduos envolvidos, 
ampliando e colocando questões como: estresse, individualismo, desemprego, competição, na 
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lista de causas a serem trabalhadas para o sucesso de programas de prevenção em acidentes de 
trânsito. 
 
Para De Meneses (2001), os acidentes são reconhecidos como eventos aleatórios decorrentes 
de alguns fatores condicionantes. Desta forma, não se pode atribuir somente um fator 
contribuinte para uma determinada ocorrência, tornando assim o estudo e propostas de melhoria 
da segurança de trânsito ainda mais complexo. 
 
Shikida et al.(2008) buscou em seu trabalho, o entendimento do comportamento do motorista 
em um ambiente seguro, onde a rodovia é sinalizada e segura, e o carro possui itens de 
segurança apropriados. O estudo tenta provar que o investimento em infraestrutura viária pode 
induzir o condutor a uma direção sem prudência, levando à conclusão de que os motoristas são 
mais desatentos e agressivos quando as condições da rodovia são boas, bem como quando as 
condições de tráfego e de tempo são favoráveis. O autor ainda cita que o estudo do 
comportamento humano é relevante para alcançar a redução dos acidente de trânsito. 
 
Contradizendo Shikida et al.(2008), BRANCO (1999) versa que uma estrada segura pode 
reduzir a gravidade dos acidentes. Para o autor, as rodovias que possuem dispositivos 
adequados de proteção podem interferir positivamente na diminuição do número de acidentes, 
bem como na minimização de suas consequências. 
 
Através de um estudo Michael Sivak e Shan Bao, (2012), buscaram investigar padrões de 
acidentes na cidade de Nova York(N.Y) e Los Angeles(L.A) em comparação com padrões no 
restante dos Estados Unidos no período de 2002 a 2009. Os resultados foram agrupados de 
forma a identificar: Quando ocorreu o acidente, onde, a natureza do acidente, as condições 
climáticas, período noturno ou diurno, quem esteve envolvido no acidente, e características dos 
motoristas. Os dados revelaram que Nova York e Los Angeles possuem proporcionalmente 
uma quantidade maior de acidentes quando comparados com índices do pais como um todo. 
Fatores que contribuem para os acidentes nas duas cidades estudadas foram também 
encontrados, e são agrupados conforme Tabela 3 abaixo: 
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Tabela 3 – Fatores de Contribuição 
Agrupamento  Fatores Principais 
Quando  Maioria nos sábados e poucos fatais. 
Onde  Poucos em curvas, maioria dos fatais em pista única. 
Natureza  Maioria de fatais no caso de objetos não fixos. 
Condições 
Climáticas 
 Minoria dos fatais em chuva (L.A), maioria dos fatais em chuva (N.Y)  
Período  Minoria de acidentes fatais e não fatais durante a noite em rodovias 
não iluminadas. Maioria de acidentes fatais e não fatais no período 
noturno em rodovias iluminadas.  
Quem  Incidência maior de pedestres (N.Y). Incidência maior na faixa etária 
de motoristas entre 25-34 anos. Entre motoristas de 35-55, os 
acidentes tiveram incidência menor de fatalidades. 
Características 
dos Motoristas 
 Em poucos acidentes fatais o motorista estava sem o cinto de 
segurança. Poucos motoristas estavam alcoolizados nos acidentes 
fatais. 
Fonte: (MICHAEL SIVAK AND SHAN BAO, 2012) - Adaptado pelo autor 
 
Em uma pesquisa para subsidiar a formulação de políticas públicas, programas e ações voltadas 
para a redução da quantidade e, especialmente, da gravidade dos acidentes de trânsito no país, 
o IPEA (2006) encontrou alguns fatores de contribuição de acidentes de trânsito que ajudam a 
entender melhor o problema. Segundo o IPEA (2006), 60% dos acidentes ocorridos nas 
rodovias federais acontecem à luz do dia, em tempo bom e pista simples. Mais de 70% ocorrem 
em tangente (linha reta). E o maior número de ocorrências está nos finais de semana e nos meses 
de dezembro, janeiro e julho. E quando considerado a gravidade do acidente, destacam-se 
colisões frontais (33 mortes a cada 100 acidentes) e os atropelamentos (29 mortes a cada 100 
acidentes). 
 
De Meneses (2001), ressalta que a etapa de compreensão dos problemas atinentes aos acidentes 
de trânsito, possibilita a elaboração de um pré-diagnóstico das possíveis causas. Em seguida, 
uma fase intermediária de inspeção do subtrecho ou segmento crítico, visando investigar 
características geométricas, operacionais, estado de conservação, uso do solo e do meio 
ambiente e de outros fatores considerados relevantes. Conclui, após estas etapas, um 
diagnóstico para subsidiar a etapa final que seria as proposições de soluções adequadas a adotar, 
viabilizando assim as medidas a serem tomadas para diminuição dos acidentes de trânsito. 
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Desta forma, o entendimento dos acidentes de trânsito envolve o estudo dos vários fatores 
contribuintes, bem como um estudo do trecho ou subtrecho nos quais os acidentes ocorrem com 
maior frequência. Estes são chamados de locais ou segmentos críticos. 
 
2.1.2 Locais e segmentos críticos 
 
Os locais com maiores incidências de acidentes de trânsito de qualquer tipo, podendo ter 
vítimas, atropelamentos, entre outros são chamados de locais críticos (GOLD, 1998). Porém, 
ainda segundo Gold (1998), é necessário o entendimento da periculosidade que é medida pela 
probabilidade de cada veículo/pedestre sofrer um acidente de transito, sendo que nem sempre 
os locais com maior frequência são necessariamente os mais perigosos.  
 
Corroborando, para Coelho (1999), os lugares onde existem a maior frequência absoluta de 
acidentes não são, necessariamente, os mais perigosos. Para o autor, a periculosidade é medida 
pela probabilidade de cada veículo ou pedestre, que passa por um local, sofrer um acidente. 
Ainda segundo o autor, para considerar um local como crítico, vários parâmetros de 
comparação devem ser utilizados. Primeiramente, verificar se o índice de acidentes do local a 
ser estudado é maior que o índice de toda a rodovia, isto para locais com características 
semelhantes. A consideração da razão entre o número de acidentes e alguma medida de 
exposição que poderá ser o volume de tráfego, comprimento do trecho, etc. precisam também 
serem analisadas. 
 
Segundo o MT (2002) em seu programa PARE, o qual buscou identificar procedimentos para 
o tratamento de locais críticos de acidentes de trânsito, uma etapa da metodologia desenvolvida 
é a seguinte: 
  
"A abordagem começa com a identificação dos locais críticos em termos de 
acidentes de trânsito, enfatizando-se a severidade dessas ocorrências. O passo 
seguinte consiste na identificação dos fatores que efetivamente contribuíram 
para o desfecho dessas ocorrências, ou seja, na investigação dos fatores 
contribuintes dos acidentes - diagnóstico. Após o conhecimento desses fatores, 
deve-se buscar um conjunto de medidas de engenharia que possam proporcionar 
o melhor resultado em termos de redução do risco de ocorrerem novos acidentes 
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com características similares àquelas identificadas nos acidentes sob 
investigação, isto particularizando cada local - recomendações." 
 
Para Geuters et al. (2003), Embora não haja uma definição universal sobre segmentos críticos, 
normalmente esses locais estão ligados a um alto grau de risco de acidentes. O autor ainda cita 
que as regras para encontrar os segmentos críticos podem ser baseadas no total de acidentes em 
um local. Porém esses acidentes são normalmente conectados a um número de características 
que devem ser consideradas para analisar sua frequência em diferentes locais como: A 
gravidade do acidente (vítimas fatais, vítimas não fatais), fatores de contribuição para o acidente 
como (óleo na pista, falta de atenção, problemas do veículo). Estes fatores podem ser atribuídos 
ao motorista, local ou o veículo, e a categoria do acidente como: atropelamento, conversões a 
direita, entre outros. 
 
A associação brasileira de prevenção dos acidentes de trânsito (2006), chama de trechos críticos 
ou segmentos críticos os locais da rede rodoviária onde se concentram os acidentes e cujo o 
tratamento seja considerado prioritário. Para a determinação dos pontos, pode-se dar prioridade 
aos locais onde se verificam uma frequência maior de acidentes com mortes e feridos grave. 
Outra forma é comparar os pontos em termos de números de acidentes em relação aos volumes 
de tráfego. 
 
Em um estudo dos impactos do Bi trem nas Rodovias Federais Brasileiras, o DNIT (2009) 
através do Instituto de Pesquisas Rodoviárias, desenvolveu um critério que identifica, bem 
como prioriza os segmentos críticos para intervenção corretiva. Para a identificação foi 
utilizado o Índice de Gravidade de Acidente - IG, que atribui maior importância aos acidentes 
de vítimas mais graves, desta forma são atribuídos pesos diferentes para os acidentes conforme 
os critérios de: danos materiais, lesionados leves, lesionados graves ou vítimas fatais. Sendo 
assim, foi definido os pesos: 
 
- Acidentes com danos materiais: 1; 
- Acidentes contendo vítimas leves: 3,5; 
- Acidentes com vítimas graves ou fatais: 9,5. 
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Desta forma para o cálculo de um segmento crítico identificado com (j):  
ܫܩ௃ୀ  ∑௣೔ ௙೔ೕ 
Onde: 
ܫܩ௃ୀ  Índice de gravidade de acidente ocorrido no segmento crítico j; 
௜ܲ   = Fator de peso para a gravidade i de um acidente; 
௜݂௝ = Frequência de acidentes com gravidade i no segmento crítico j. 
 
Desta forma, o Índice de gravidade do acidente é dado a partir do fator de gravidade conforme 
abaixo: 
 
ܨܩ௃ୀ ܬܩ௝ܸܯܦ௔  ݔ ܧݔݐ 
 
 
Onde: 
 
ܸܯܦ௔ = Volume médio diário de tráfego anual; 
Ext = Extensão do segmento. 
 
Em um estudo que buscou avaliar as condições de segurança viária do trecho entre Belo 
Horizonte e Governador Valadares na BR-381, o Departamento Nacional de Infraestrutura de 
Transportes ou DNIT, levantou e analisou as condições do trecho em questão para formar base 
para elaboração de recomendações baseadas em soluções viáveis e eficazes para redução dos 
acidentes de trânsito. Este estudo encontrou alguns segmentos críticos da BR-381 com o uso 
dos registros de acidentes e dados do Plano Nacional de Viação do ano de 2008. Lideram o 
ranking o município de Nova Era com 5 trechos, seguido pelo município de João Monlevade 
com 4 trechos, São Gonçalo do Rio Abaixo com 3 trechos, Caeté e Belo Oriente com 2 trechos 
e outros municípios com um trecho somente (DNIT, 2010). 
 
 
(A) 
(B) 
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2.1.3 A rodovia BR-381 
 
A rodovia BR-381 entre São Paulo e Belo Horizonte, que pode também ser chamada de Rodovia 
Fernão Dias, em homenagem ao nome do bandeirante que procurou esmeraldas em trilhas 
percorridas, lembra o traçado da rodovia atual. O trecho entre São Paulo e Belo Horizonte foi 
finalizado em 1961, e liga duas das mais importantes cidades do País percorrendo um traçado 
diagonal em uma extensão de 563,2 quilômetros, atualmente duplicado. (ALMEIDA, 2004). 
 
Já o trecho que liga Belo Horizonte à Cidade de São Mateus no estado do Espirito Santo, foi 
construído para ligar as regiões Sudeste e Nordeste do País. Este trecho é constantemente 
utilizado para acesso da população mineira ao litoral do estado do Espirito Santo e da Bahia, 
bem como um fluxo intenso de caminhões, pois se caracteriza como importante ligação entre 
fábricas, usinas e centros consumidores. Dentro do Estado de Minas Gerais, a BR-381, ainda 
não duplicada, foi criada com o intuito de facilitar o deslocamento e fomentar o crescimento 
industrial e econômico do estado. O projeto original seguiu a rota utilizada por "burros de carga" 
que faziam o transporte entre Belo Horizonte e João Monlevade. Este passavam por vales e 
contornavam montanhas, sendo assim um trecho que se aproxima de um caminho no qual o 
indivíduo se desloca a pé. Este mesmo trecho possui aproximadamente 100 quilômetros e mais 
de duzentas curvas, muitas delas em desacordo com as normas técnicas empregadas pelo 
Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes – DNIT. (FERREIRA et al., 2012). 
 
Em um estudo que buscou explicar através da morfoestrutura regional a geografia dos acidentes 
na BR-381 entre Belo Horizonte e Governador Valadares, quilômetro 144 a quilômetro 453, 
Ferreira et al. (2012) verificou que os trechos considerados como críticos possuem 
características diversas, porém com uma geometria complexa em função das condições 
geomorfológicas locais. Sendo esses, condicionantes para o traçado complexo da via, e 
consequentemente a maior incidência de acidentes e número de mortalidade. 
 
Corroborando com Ferreira et al. (2012), a CNT - Confederação nacional de transportes em seu 
relatório geral, faz uma análise detalhada da rodovia, a qual ficou evidenciado que as condições 
gerais da BR-381 são classificadas como "BOM", em uma escala de (Péssimo, Ruim, Regular, 
Bom e Ótimo). Ainda segundo o CNT, as condições de pavimento são também considerados 
23 
 
como "BOM", o mesmo para a sinalização. Porém quando citado a geometria da rodovia a 
mesma foi considerada como "REGULAR". (CNT, 2012). 
 
2.2 Descoberta de conhecimento em banco de dados 
 
Esta seção está organizada de forma a buscar o entendimento do que primeiramente vem a ser 
dado, informação e conhecimento. Conceitos necessários para a formação da Descoberta de 
conhecimento em banco de dados, do inglês KDD (Knowledge Discovery in databases). As 
etapas necessárias para a conclusão do KDD serão também expostas. 
 
2.2.1 Dado, informação e conhecimento 
 
Para Davenport & Prusak (1998): 
 
“Dados são um conjunto de fatos distintos e objetivos, relativos a 
eventos. Num contexto organizacional, dados são utilitariamente 
descritos como registros estruturados de transações.” 
  
"Os dados são importantes para as organizações – em grande medida, 
certamente, porque são matéria-prima essencial para a criação da 
informação" 
 
Uma simples definição de dados, é tudo aquilo que pode ser armazenado e recuperado de um 
banco de dados, ou outra forma de armazenamento qualquer (DATE, 2004). Dado é definido 
ainda como, um elemento puro e quantificável que pode ser utilizado em um ambiente 
operacional, recuperado de um banco de dados ou recuperado através de outras formas de 
armazenamento. (REZENDE, 2005). 
 
Para Setzer (2006), Dado é uma sequência de símbolos quantificados ou quantificáveis que 
podem ser armazenados e processados por um computador. Ainda segundo o autor, os dados 
podem ser letras, números, imagens, sons, etc., mesmo que esses sejam inteligíveis para os 
usuários. 
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Já a informação para Davenport & Prusak (1999), diferentemente dos dados, tem um sentido, 
uma relevância e um proposito. Ainda segundo o autor os dados são transformados em 
informação quando é possível adicionar valor aos mesmos. Para isso os computadores podem 
ajudar adicionando valor e transformando os dados em informação, porem raramente irão 
adicionar um contexto, sendo esta tarefa normalmente associada às pessoas. 
 
A informação é tudo aquilo que tenha significado para os usuários ou à organização, em seu 
contexto ou mercado (DATE, 2004). Ainda podemos definir a informação como o dado 
analisado e contextualizado, o qual envolve interpretação pelo usuário. (REZENDE, 2005).   
 
Setzer (2006), distingue dados de informação da seguinte maneira: 
 
"Uma distinção fundamental entre dado e informação é que o primeiro é 
puramente sintático e o segundo contém necessariamente semântica 
(implícita na palavra "significado" usada em sua caracterização)." 
 
Nonaka e Takeushi (1997), citam sobre o conhecimento:  
 
“Consideramos o conhecimento como um processo humano dinâmico de 
justificar a crença pessoal com relação à verdade. O conhecimento diz 
respeito a crenças e compromissos. O conhecimento é uma função de 
uma atitude, perspectiva ou intenção específica. Está relacionado a ação. 
Diz respeito ao significado. 
 
Dentro do contexto de conhecimento, Davenport & Prusak (1999) conceituam: 
 
“Uma mistura fluida de experiência condensada, valores, informação 
contextual e insight experimentado, a qual proporciona uma estrutura 
para a avaliação e incorporação de novas experiências e informações. Ele 
tem origem e é aplicado na mente dos conhecedores. Nas organizações, 
ele costuma estar embutido não só em documentos ou repositórios, mas 
também em rotinas, processos, práticas e normas organizacionais.” 
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Ainda para o autor, o conhecimento deriva da informação, e a informação deriva dos dados. 
Para que a informação se transforme em conhecimento, as pessoas precisam fazer todo o 
trabalho. Sendo assim para que as transformações aconteçam, as seguintes palavras devem ser 
utilizadas: 
 Comparação: de que forma as informações relativas a esta situação se comparam a 
outras situações conhecidas? 
 Consequências: que implicações estas informações trazem para as decisões e tomadas 
de ação? 
 Conexões: quais as relações deste novo conhecimento com o conhecimento já 
acumulado? 
 Conversação: o que as outras pessoas pensam desta informação? 
 
2.2.2 Descoberta de conhecimento em banco de dados 
 
Os avanços da tecnologia da informação através da internet, sistemas gerenciadores de banco 
de dados, sistemas ERP, entre outros, tem viabilizado a proliferação de inúmeros bancos de 
dados com diversas funções de natureza comercial, administrativa, governamental e científica. 
A todos esses avanços, alia-se os dispositivos de maior capacidade e menor tamanho, bem como 
o custo cada vez menor para volumes maiores de dados, gerando uma quantidade de dados tão 
grande que se torna inviável para o homem fazer algum tipo de análise sem o suporte de uma 
ferramenta computacional. (GOLDSCHMIDT E PASSOS, 2005). 
 
Essa quantidade maior de dados, faz com que seja cada vez mais difícil encontrar e analisar 
informações através dos métodos tradicionais de consulta a dados, ou através de ferramentas 
como uma planilha eletrônica. Esses métodos podem criar relatórios informativos com o uso 
dos dados, mas não tem a capacidade de analisar e fornecer conhecimentos importantes. Existe 
uma grande necessidade por ferramentas que possam analisar e automaticamente gerar 
inteligência para suportar as pessoas a encontrar conhecimento em uma grande quantidade de 
dados. Para suprir essas necessidades, a Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados do 
termo inglês KDD (Knowledge Discovery in Databases) é um campo de pesquisa científica 
emergente (FAYYAD et al., 1996). 
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O termo KDD surgiu no primeiro workshop de Knowledge Discovery in Databases em 1989, e 
enfatizou que o produto final do processo de descoberta em banco de dados fosse o 
"conhecimento". Fayyad et al. (1996). Nos próximos anos outros workshops foram 
acontecendo, sendo o último no ano de 1994. Em 1996 foi realizada a Segunda Conferência 
Internacional, chamada de KDD-96. Este evento tem se repetido anualmente reunindo os 
principais pesquisadores da área com grandes contribuições para o tema KDD. (ROMÃO, 
2002). 
 
Para NORTON, (1999):  
 
“O KDD (knowledge Discovery in Databases) pode ser visto como o 
processo da descoberta de novas correlações, padrões e tendências 
significativas por meio da análise minuciosa de grandes conjuntos de 
dados estocados. Este processo se vale de tecnologias de reconhecimento 
utilizando padrões e técnicas estatísticas e matemáticas. O Data Mining 
é uma das técnicas utilizada para a realização de KDD." 
 
Fayyad et al. (1996), define o Knowledge Discovery in databases (KDD) ou descoberta de 
conhecimento em banco de dados como “processo não trivial de identificação, a partir de dados, 
de padrões que sejam válidos, novos, potencialmente úteis e compreensíveis.” 
 
Para Romão (2002), o processo de descoberta de conhecimento definido por Fayyad et al. 
(1996), é composto de várias etapas sendo: preparação dos dados, busca de padrões, avaliação 
do conhecimento e refinamentos sucessivos. O termo não trivial significa a utilização de 
mecanismos de busca ou inferência, o que difere de um processamento de dados direto em uma 
quantidade pré-definida. O conjunto de dados pode ser representado pelos fatos, enquanto os 
padrões expressam alguma linguagem capaz de descrever um subconjunto de dados. Estes 
devem ser válidos e possuírem algum grau de certeza. Estes novos padrões gerados, 
dependendo de sua natureza podem ser considerados conhecimento, e, quando trazem algum 
benefício novo o qual seja compreendido rapidamente, podem ajudar os usuários na tomada de 
decisões. 
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Goldschmidt e Passos (2005), destacam que as pesquisas e atividades na área de KDD, podem 
ser organizadas em três grandes grupos: 
 Desenvolvimento tecnológico – Ligado a iniciativas que visam a concepção, 
aprimoramento dos algoritmos, ferramentas e tecnologias que possam ajudar na busca 
por novos conhecimentos em banco de dados. 
 Execução de KDD – Refere-se às atividades voltadas para a busca de novos 
conhecimentos em banco de dados. As ferramentas produzidas na etapa anterior são 
utilizadas na execução do processo de KDD. 
 Aplicação de resultados – Uma vez obtidos os modelos de conhecimento na fase da 
execução do KDD, as atividades da aplicação de resultados se voltam para a 
contextualização no ambiente o qual foi realizado o processo, o no qual se tenha o 
objetivo de tirar proveito do conhecimento obtido. 
 
No contexto da execução e aplicação de resultados do KDD, Fayyad et al. (1996) propôs um 
processo interativo e iterativo envolvendo algumas etapas e decisões que devem ser feitas pelos 
usuários. 
 
2.2.3 Etapas da Descoberta de conhecimento em banco de dados 
 
As etapas sugeridas por Fayyad et al. (1996) para o processo de KDD foram as seguintes, 
conforme Figura 1: 
 
 
Figura 1- Modelo das etapas de KDD proposto por Fayyad et al. (1996) 
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Ainda de acordo com Fayyad et al. (1996), as etapas são explicadas conforme abaixo: 
 
 Seleção – Nesta etapa é desenvolvido um entendimento do domínio da aplicação, bem 
como são levantados os objetivos dos usuários; 
 Dados alvo – Nesta fase é feita a seleção dos dados importantes para a execução do 
processo de descoberta de conhecimento em banco de dados; 
 Pré-processamento – funções como remover registros duplicados, estratégias para o 
tratamento de campos em branco ou nulos, entre outras funções de suma importância 
para o resultado são executadas; 
 Transformação – Reduzir o número de variáveis encontradas bem como encontrar 
características que melhor representam os dados reduzindo assim as variações; 
 Mineração de dados – Nesta etapa a seleção dos objetivos do processo de KDD é 
fundamental para a escolha da estratégia correta para a etapa de mineração de dados. 
Nesta fase também é selecionado qual o algoritmo de mineração utilizar, este poderá ser 
de classificação, associação, arvore, regressão, cluster entre outros; 
 Interpretação/avaliação – Nesta fase os padrões encontrados na etapa de mineração de 
dados já existem, e a tarefa principal é a interpretação dos padrões gerados. Nesta etapa 
é possível o retorno em qualquer uma das etapas anteriores para a melhoria do processo; 
 
No mesmo ano de 1996, três organizações: Daimler Chrysler, uma das maiores organizações 
que realizava experiências em aplicações de mineração de dados, SPSS provedora de serviços 
baseados em mineração de dados e a NCR com especialistas na tecnologia de mineração de 
dados e sua aplicação para obtenção de resultados, criaram uma nova metodologia de KDD, a 
CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining). Chapman et al. (2000). 
 
O processo criado, conforme Figura 2, possui seis fases as quais sua sequência de execução não 
é rígida, pode-se percorrer para traz e para frente entre as diferentes fases do processo. A parte 
externa da Figura, mostra as principais fases e seu fluxo natural. A iteração entre as fases cria 
a descoberta, e as sucessivas iterações melhoram o processo como um todo (CHAPMAN et al. 
, 2000). 
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Figura 2- Etapas da metodologia CRISP-DM. Fonte: Chapman et al. (2000) 
 
As fases do ciclo de vida da metodologia CRISP-DM conforme a figura 6 são explicadas abaixo 
conforme (CHAPMAN et al., 2000): 
 
 Compreensão do negócio - Nesta fase são determinados os objetivos, as necessidades e 
os requisitos do cliente a partir da perspectiva do negócio. Nesta fase é importante 
identificar os fatores que possam influenciar os resultados e os objetivos do KDD; 
 Compreensão dos dados - A fase de entendimento dos dados começa com uma coleção 
inicial dos dados e prossegue com as atividades relacionadas para a obtenção de 
familiaridade destes com o objetivo de detectar problemas de qualidade e descobrir 
subconjuntos que possam ser interessantes; 
 Preparação de dados -  Cobre todas as atividades para a construção do conjunto final de 
dados, que será modelado para servir de entrada para a ferramenta de mineração de 
dados escolhida. 
 Modelagem – Nesta fase a mineração de dados é aplicada baseada nas técnicas 
selecionadas e no conjunto de dados disponível. A escolha do método de mineração 
dependerá do conjunto de dados e dos objetivos obtidos na compreensão do negócio. 
 Avaliação – Antes da disponibilização dos resultados finais do processo de KDD, deve 
ser feita uma avaliação dos dados provenientes da mineração de dados executada. Neste 
momento a revisão das fases anteriores são feitas para comparação com os objetivos 
pré-definidos. 
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 Disponibilização – Os resultados finais de todo o processo de KDD é disponibilizado e 
uma busca do conhecimento obtido com as etapas se faz necessário para o auxílio na 
tomada de decisão. 
 
2.3 Mineração de dados 
 
Seção organizada para descrever o processo de mineração de dados, um dos mais importantes 
passos para a metodologia de descoberta de conhecimento em banco de dados. Dentro do 
contexto do trabalho, a definição de mineração de dados será discutida, bem como a teoria que 
envolve as regras de associação, para finalmente conceituar o algoritmo Apriori, o qual será 
utilizado no trabalho em questão. 
 
2.3.1 Mineração de dados 
 
Fayyad (1996), define:  
 
"Extração de conhecimento de Bases de Dados é o processo de 
identificação de padrões válidos, novos, potencialmente úteis e 
compreensíveis embutidos nos dados". 
 
Para Goldschmidt e Passos (2005), a mineração de dados é uma etapa essencial do KDD. Nesta 
etapa acontece a busca por novos conhecimentos úteis a partir dos dados. Este é um dos motivos 
no qual diversos autores referem-se à mineração de dados e ao processo de KDD como se fosse 
sinônimo. A mineração de dados compreende aplicar algoritmos específicos sobre os dados na 
busca da abstração de conhecimentos novos e úteis. 
 
Os objetivos principais da mineração de dados são o descobrimento de relacionamento entre os 
dados em um banco de dados, e fornecer os devidos subsídios para que possa ser feita uma 
previsão de tendências futuras baseadas no passado. Os resultados provenientes da mineração 
de dados podem ser utilizados no gerenciamento de informação, tomada de decisão e outras 
aplicações (DIAS, 2001). 
 
31 
 
A mineração de dados, ainda pode ser definida como um processo automatizado de descoberta 
de novas informações em grandes massas de dados, sendo um passo essencial no processo de 
descoberta de conhecimentos, pode envolver o uso de diversas técnicas, tarefas e algoritmos 
(RUD, 2001). 
 
Para Fayyad (1996), as tarefas de mineração de dados são: a extração de regras de associação, 
classificação, previsão, agrupamento, entre outras. Ainda segundo o autor a aplicação de 
mineração de dados sem o prévio conhecimento dos métodos, pode ser uma atividade que 
conduza a descoberta de padrões sem sentido. Porém, a tarefa de descobrir o método certo para 
cada tipo de aplicação de mineração de dados é necessária, e difícil. 
 
Dias (2001), apresenta as tarefas de mineração de dados de forma resumida conforme 
demonstrado na Tabela 4: 
 
Tabela 4 – Tarefas de mineração 
Tarefa  Descrição Exemplos 
Classificação  Constrói um modelo de algum tipo 
que possa ser aplicado a dados não 
classificados a fim de categorizá-los 
em classes 
• Classificar pedidos de crédito 
• Esclarecer pedidos de seguros fraudulentos 
• Identificar a melhor forma de tratamento de 
um paciente 
Estimativa 
(Ou Regressão) 
 Usada para definir um valor para 
alguma variável contínua 
desconhecida 
• Estimar o número de filhos ou a renda total 
de uma família 
• Estimar o valor em tempo de vida de um 
cliente 
• Estimar a probabilidade de que um paciente 
morrerá baseando-se nos resultados de 
diagnósticos médicos 
• Prever a demanda de um consumidor para 
um novo produto 
Associação  Usada para determinar quais itens 
tendem a ocorrerem juntos) em uma 
mesma transação. 
• Determinar quais os produtos costumam ser 
colocados juntos em um carrinho de 
supermercado 
Segmentação 
(Ou Clustering) 
 Processo de partição de uma 
população heterogênea em vários 
subgrupos ou grupos mais 
homogêneos 
• Agrupar clientes por região do país 
• Agrupar clientes com comportamento de 
compra similar 
• Agrupar seções de usuários Web para prever 
comportamento futuro de usuário 
Sumarização  Envolve métodos para encontrar uma 
descrição compacta para um 
subconjunto de dados 
• Tabular o significado e desvios padrão para 
todos os itens de dados 
• Derivar regras de síntese 
Fonte: Dias (2001) 
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Para Goebel e Gruenwald (1999), as técnicas de mineração de dados são aplicadas em sistemas 
de descoberta de conhecimento em banco de dados com objetivo de extrair informações 
escondidas em grandes bancos de dados, por meio de pesquisa das informações e na 
determinação de padrões, classificações e associações entre elas. 
 
Dias (Apud Harrison, 1998), afirma que não existe uma técnica de mineração de dados que 
resolva todos os problemas. Cada método serve para diferentes propósitos, cada um oferece 
vantagens e desvantagens. A familiaridade com as técnicas é necessária e facilita a escolha de 
acordo com os problemas apresentados a nível de mineração de dados. A Tabela 5 apresenta 
um resumo das técnicas de mineração de dados conforme Dias (2001). 
 
Tabela 5 – Técnicas de mineração de dados 
Técnica  Descrição Tarefas Exemplos 
Descoberta 
de Regras de 
Associação 
 Estabelece uma correlação 
estatística entre atributos 
de dados e conjuntos de 
dados 
• Associação Apriori, AprioriTid, 
AprioriHybrid, AIS, SETM 
(Agrawal e Srikant, 1994) e 
DHP (Chen et al, 1996). 
Árvores de 
Decisão 
 Hierarquização dos dados, 
baseada em estágios de 
decisão (nós) e na 
separação de classes e 
subconjuntos 
• Classificação 
• Regressão 
CART, CHAID, C5.0, Quest 
(Two Crows, 1999); 
ID-3 (Chen et al, 1996); SLIQ 
(Metha et al, 1996); SPRINT 
(Shafer et al, 1996). 
Raciocínio 
Baseado em 
Casos ou 
MBR 
 Baseado no método do 
vizinho mais próximo, 
combina e compara 
atributos para estabelecer 
hierarquia de semelhança 
• Classificação 
• Segmentação 
BIRCH (Zhang et al, 1996); 
CLARANS (Chen et al, 1996); 
CLIQUE (Agrawal et al, 1998). 
Algoritmos 
Genéticos 
 Métodos gerais de busca e 
otimização, inspirados na 
Teoria da Evolução, onde a 
cada nova geração, 
soluções melhores têm 
mais chance de ter 
“descendentes” 
• Classificação 
• Segmentação 
Algoritmo Genético Simples 
(Goldberg, 1989); Genitor, CHC 
(Whitley, 1993); 
Algoritmo de Hillis (Hillis, 
1997); GA-Nuggets (Freitas, 
1999); GA-PVMINER (Araújo 
et al, 1999). 
Redes 
Neurais 
Artificiais 
 Modelos inspirados na 
fisiologia do cérebro, onde 
o conhecimento é fruto do 
mapa das conexões 
neuronais e dos pesos 
dessas conexões 
• Classificação 
• Segmentação 
Perceptron, Rede MLP, Redes 
de Kohonen, Rede Hopfield, 
Rede BAM, Redes ART, Rede 
IAC, Rede LVQ, Rede 
Counterpropagation, Rede RBF, 
Rede PNN, Rede Time Delay, 
Neocognitron, Rede BSB 
(Azevedo, 2000), (Braga, 2000), 
(Haykin, 2001) 
Fonte: Dias (2001) 
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2.3.2 Regras de associação 
 
As regras de associação são técnicas normalmente aplicadas aos bancos de dados transacionais 
onde cada transação consiste em um conjunto de itens ou atributos. Envolve a definição de 
todas as associações e correlações entre os dados, onde a presença de um conjunto de itens em 
uma transação implica na presença de outros itens (RUD, 2001). 
 
Para Goebel e Gruenwald (1999), a técnica de descoberta de regras de associação estabelece 
uma correlação estatística entre certos itens de dados em um conjunto de dados. 
 
As regras de associação são uma combinação de itens que ocorrem com uma determinada 
frequência em uma base de dados, são fáceis de serem compreendidas, e buscam encontrar 
regras que possuem um suporte mínimo e uma confiança mínima. Gonçalves (2005). Além 
disso são consideradas como as tarefas mais simples e conhecidas de mineração de dados, e não 
envolvem nenhum tipo de previsão (ROMÃO, 2002). 
 
A técnica de descoberta de regras de associação é baseada em aprendizado não supervisionado 
e dispensa a classificação prévia dos dados e a interferência do especialista nesta atividade. 
Seus resultados são facilmente compreendidos pelo ser humano, e os mesmos representam 
relações empíricas entre os dados sendo possível a avaliação dessas relações através de medidas 
especiais como o suporte e confiança. (AGRAWAL, 1993), (HAN, 2001). 
 
Uma regra de associação pode ser entendida como uma expressão na forma X => Y, onde X 
(antecedente) e Y (consequente) são conjunto de itens. A mineração de dados através de regras 
de associação pode ser visto como: dado um banco de dados D de várias transações, onde cada 
transação T é formada por um conjunto de itens, deve-se encontrar todas as regras de associação 
da forma X => Y que possuem um valor mínimo de suporte e confiança especificados pelo 
usuário (LAU, 2009). 
 
Uma associação pode ser considerada como frequente se o número de vezes em que a união de 
conjuntos de itens (X U Y) ocorrer em relação ao número total de transações T do banco de 
dados, e for superior a uma frequência mínima (denominada suporte mínimo) que é estabelecido 
para cada aplicação. Através do suporte, busca-se identificar as associações que surgem em 
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uma quantidade expressiva a ponto de ser destacada das demais existentes. Já a confiança, 
verifica se uma associação é válida através do número de vezes em que X U Y ocorrem em 
relação ao número de vezes que X ocorre, e este for superior a um valor denominado confiança 
mínima, o qual é estabelecido em cada aplicação pelo próprio usuário. A medida confiança, 
procura expressar a qualidade da regra, buscando verificar o quanto a ocorrência do antecedente 
da regra pode assegurar a ocorrência do consequente da regra (GOLDSCHMIDT e PASSOS, 
2005). 
 
Um exemplo prático de resultados com o uso de regras de associação pode ser o seguinte: "98% 
das pessoas que compraram pão e café, também compraram leite". O algoritmo que representa 
a técnica de associação é o APRIORI. Este algoritmo busca as regras de associação em um 
banco de dados e tem sido muito utilizado na análise de itens de cesta de compras (AGRAWAL, 
1994). 
 
Na busca pelo o uso de regras de associação em trabalhos similares que avaliam os padrões em 
bancos de dados de acidentes de trânsito, destaca-se Montella et al.(2011), que através de um 
estudo exploratório analítico com motocicletas envolvidas em acidentes de trânsito na Itália no 
período de 2006 a 2008, buscou encontrar padrões com o uso de regras de associação. O autor 
em sua pesquisa encontrou padrões que demonstram que os acidentes de motocicletas são 
bastante sensíveis às condições do asfalto nas rodovias, bem como as condições geométricas 
das mesmas. Outras regras como os fatores associados ao período noturno, chuva, bem como 
fatores relacionados à idade do condutor foram apontados. O autor ainda conclui que apesar de, 
os métodos de uso das técnicas de associação, bem como outras técnicas de mineração de dados 
estejam sendo bastante utilizados em novos estudos em acidentes de trânsito, estas técnicas 
devem ser utilizadas como métodos complementares na busca do entendimento dos fatores de 
associação causadores dos acidentes de trânsito. 
 
Para Fayyad (1996):  
 
“Não há um método de Mineração de Dados ‘universal’ e a escolha de 
um algoritmo particular para uma aplicação particular é de certa forma 
uma arte”.  
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2.3.3 Algoritmo APRIORI 
 
O problema da mineração de regras de associação foi formalizado por Agrawal (1994), e diz o 
seguinte: seja L = {i1, i2, ..., in} um conjunto de literais chamados itens. Seja D um conjunto de 
transações, onde cada transação T é um conjunto de itens tal que T ⊆ L. Associado com cada 
transação está um atributo que a identifica unicamente, chamado TID. Uma transação T contém 
X, sendo X um conjunto de itens em L, se X ⊆ T. Uma regra de associação é uma implicação 
do tipo X → Y, onde X ⊂ L, Y ⊂ L e X ∩ Y = ∅. A regra X → Y é válida no conjunto de 
transações D com o grau de confiança c, se c% das transações em D que contêm X também 
contêm Y. A regra X → Y tem suporte s em D, se s% das transações em D contêm X ∪ Y. Um 
conjunto X contendo k itens é chamado de um conjunto-de-k-itens. O conjunto de itens que 
aparece à esquerda do operador de implicação, no caso o X, é chamado de antecedente (ou 
precedente) da regra; já o conjunto que aparece à direita, no caso o Y, é chamado de 
consequente. 
 
Para a formalização da lógica acima, o algoritmo Apriori foi criado, e o código é apresentado 
na figura 3. Sendo Lk corresponde ao conjunto de todos os conjuntos-de-k-itens frequentes e 
Ck o conjunto de todos os conjuntos-de-k-itens candidatos, ou seja, potencialmente frequentes, 
na passagem k (AGRAWAL, 1994). 
 
 
Figura 3- Algoritmo Apriori - Fonte: Agrawal (1994) - Adaptado pelo autor 
 
O algoritmo Apriori, gera primeiramente o conjunto-de-1-item frequente. A partir de então, 
para cada próximo passo k, ele realiza as três operações abaixo (AGRAWAL, 1994):  
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 Gera o conjunto de itens candidatos baseado no conjunto de itens frequentes anterior k-
1 usando a função apriori-gen.  
 
 Percorre os dados e o suporte para cada candidato em Ck é contado. Para determinar os 
candidatos em Ck que estão contidos em uma transação, é utilizada a função subset.  
 
 Gera o conjunto-de-k-itens freqüentes Lk.  
 
A figura 4 abaixo é um exemplo das etapas do algoritmo na busca por padrões mais frequentes, 
considerando os passos conforme explicado acima. 
 
 
Figura 4- Etapas do algoritmo Apriori - Fonte: Agrawal (1994) 
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3 METODOLOGIA 
 
Nesta seção serão tratadas as diretrizes metodológicas propostas para a pesquisa. 
 
3.1. Caracterização da pesquisa 
 
Para Silva (2005) a pesquisa quantitativa considera tudo que pode ser quantificável, ou seja 
traduzir números, opiniões e informações para classificá-los e analisá-los. Este tipo de pesquisa 
requer o uso de algum recurso ou técnica estatística tipo: percentagem, média, desvio-padrão, 
análise de regressão, etc.). 
 
De acordo com Vergara (2007), os tipos de pesquisa podem ser definidas por dois critérios 
básicos: quanto aos fins e quanto aos meios. 
 
Quanto aos fins, a pesquisa exploratória é realizada em áreas de pouco conhecimento 
sistematizado, assim sendo não comporta hipóteses na sua fase inicial, porém no decorrer da 
pesquisa estas poderão surgir naturalmente. 
 
Quanto aos meios, a pesquisa laboratorial é realizada em local determinado e limitado. 
 
Tabela 6 – Metodologia proposta para a pesquisa 
Metodologia proposta para a pesquisa 
Tipo de pesquisa  Exploratória laboratorial 
Abordagem metodológica  Quantitativa 
Análise dos dados  Quantitativo envolvendo a análise dos dados através 
de mineração de dados com o uso do algoritmo 
Apriori e do software livre WEKA. 
Critério de seleção dos dados  Período restringido por questões de acessibilidade 
aos dados da PRF. 
Fonte: Próprio autor 
3.2. População e amostra 
 
Os dados serão fornecidos pela Polícia Rodoviária Federal através do envio de uma tabela, 
contendo aproximadamente 56 mil registros com os atributos conforme tabela 8 constante no 
apêndice A. 
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3.3. Tratamento dos dados proposto 
 
Os dados recebidos pela Polícia Rodoviária Federal serão tratados através da técnica de KDD 
CRISP-DM, para então serem minerados através do software livre WEKA e sua implementação 
do algoritmo de regras de associação Apriori, na busca de padrões de associação entre os 
atributos constantes na Tabela 8 do apêndice A, que expliquem os fatores de contribuição para 
os acidentes de trânsito. Para a busca dos segmentos críticos, a fórmula exposta na seção 2.1.2 
pelo DNIT (2009) será utilizada. 
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4 CRONOGRAMA  
 
O quadro abaixo resume os principais itens com cronograma proposto para este 
trabalho. 
 
Tabela 7 - Cronograma 
Atividades (2013/2014) J F M A M J J A S O N D J F M A M J J 
Revisão da Bibliografia                    
Ajustes dos dados recebidos da 
PRF 
         
          
Desenvolvimento do pré projeto                    
Elaboração da pesquisa                    
Qualificação do projeto                    
Análise dos dados                    
Redação do documento                    
Revisão                    
Defesa da dissertação                    
Fonte: Próprio autor 
 
5 ORÇAMENTO 
 
O quadro abaixo apresenta o orçamento estimado para a elaboração deste trabalho 
contendo os itens até o momento levantados. 
 
Tabela 8 - Orçamento 
Descrição do item Valor estimando 
Custos de cópias e impressão  500,00 
Revisão por profissional credenciado 1.500,00 
Total Estimado 2.000,00 
Fonte: Próprio autor 
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APÊNDICE A - DADOS A SEREM FORNECIDOS PELA PRF 
 
Tabela 9 – Dados PRF 
CAMPOS 
1 - BR DO ACIDENTE. 
2 - KM ACIDENTE. 
3 - HORA DO ACIDENTE. 
4 - QTD ACIDENTES. 
5 - QTD FERIDO LEVE. 
6 - QTD FERIDO GRAVE. 
7 - QTD MORTO. 
8 - DESCRIÇÃO CAUSA ACIDENTE. 
9 - CLASSIFICAÇÃO ACIDENTE. 
10 - DESCRIÇÃO FASE DIA 
11 - DESCRIÇÃO SENTIDO VIA 
12 - DATA DO ACIDENTE. 
13 - DIA DA SEMANA DO ACIDENTE. 
14 - DESCRIÇÃO TIPO ACIDENTE. 
15 - DESCRIÇÃO DO TRAÇADO DA VIA. 
16 - DESCRIÇÃO TIPO DE PISTA. 
17 - UF DO ACIENTE.  
18 - Restrições de Visibilidade. 
19 - Condição Meteorológica. 
20 - Estado de conservação da pista de rolamento. 
21 - Espécie do veículo envolvido. 
22 - Ano do veículo envolvido. 
23 - Categoria do veículo envolvido. 
24- Tipo do veículo envolvido. 
25 - Data de nascimento do condutor principal. 
26 - Sexo do condutor principal. 
Fonte: Próprio autor 
